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Mesure de l’emploi temporaire. Les données d’enquête ou de 
registre disent-elles la vérité ? 
Dimitris Pavlopoulos et Jeroen K. Vermunt1 
Résumé 
L’une des principales variables de l’Enquête sur la population active des Pays-Bas est celle indiquant si un 
enquêté possède un emploi permanent ou temporaire. Le but de notre étude est de déterminer l’erreur de 
mesure de cette variable en appariant l’information tirée de la partie longitudinale de cette enquête à des 
données de registre uniques provenant de l’organisme de gestion des assurances sociales pour salariés des 
Pays-Bas (UVW). Contrairement aux approches antérieures visant à comparer des ensembles de données de ce 
genre, nous tenons compte du fait que les données de registre contiennent aussi des erreurs et que l’erreur de 
mesure qu’elles présentent est vraisemblablement corrélée dans le temps. Plus précisément, nous proposons 
d’estimer l’erreur de mesure dans ces deux sources en utilisant un modèle de Markov caché étendu au moyen 
de deux indicateurs observés du type de contrat d’emploi. Selon nos résultats, aucune des deux sources ne doit 
être considérée comme étant exempte d’erreur. Pour les deux indicateurs, nous constatons que les travailleurs 
titulaires d’un contrat d’emploi temporaire sont souvent classés incorrectement comme ayant un contrat 
d’emploi permanent. En particulier, dans le cas des données de registre, nous observons que les erreurs de 
mesure sont fortement autocorrélées, car les erreurs commises à une période ont tendance à se répéter. En 
revanche, lorsque l’enregistrement est correct, la probabilité qu’une erreur soit commise à la période suivante 
est presque nulle. Enfin, nous constatons que les contrats d’emploi temporaire sont plus répandus que ne le 
laisse supposer l’Enquête sur la population active, tandis que les taux de transition entre les contrats d’emploi 
temporaire et permanent sont nettement moins élevés que ne le suggèrent les deux ensembles de données. 
 
Mots-clés : Contrats d’emploi temporaire; erreur de mesure; modèle de Markov caché; données de registre. 
 
 
1  Introduction 
 
La question de l’emploi temporaire occupe une place de plus en plus importante dans le débat 
économique et politique. Les contrats d’emploi temporaire permettent aux employeurs de contourner les 
règlements stricts en matière d’embauche et de licenciement (Bentolila et Bertola 1990; Booth 1997; 
Cahuc et Postel-Vinay 2002) et parfois même les règlements concernant la rigidité des salaires 
(OECD 2002). Surtout durant les récessions économiques, les employeurs recourent aux contrats d’emploi 
temporaire pour ajuster leur effectif en fonction des fluctuations de la demande de produits. 
Les Pays-Bas font figure de pionniers en matière de souplesse d’emploi depuis le début des 
années 1990. La souplesse contractuelle est une caractéristique importante du marché du travail 
néerlandais. L’emploi temporaire a augmenté fortement, pour passer de 5,9 % en 1991 à 17,1 % en 2010 
(OECD 2012), tandis que la contribution de la croissance de l’emploi temporaire à la croissance de 
l’emploi total a été de 9,9 points de pourcentage de 1990 à 2000 (OECD 2002). Les employeurs adoptent 
habituellement une stratégie d’effectif à « capacité minimale » (Sels et Van Hootegem 2001), qui consiste 
à offrir des contrats permanents à leurs travailleurs « de base » et des contrats temporaires aux autres 
travailleurs afin de pouvoir ajuster leur effectif en période de ralentissement économique.  
Jusque récemment, les statistiques sur les contrats d’emploi temporaire aux Pays-Bas reposaient 
exclusivement sur des données d’enquêtes auprès des ménages et d’enquêtes sur la population active, mais 
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il existe aujourd’hui des données de registre de haute qualité qui peuvent compléter les données d’enquête, 
voire les remplacer. La première comparaison des deux sources de données a révélé certains chiffres 
gravement divergents quant à la taille de l’emploi temporaire. En 2009, la part de tous les types de 
contrats d’emploi temporaire était de 15,4 % selon l’Enquête sur la population active (EPA), tandis qu’elle 
était de 23,6 % selon les données du « Polisadministratie » (PA), qui sont des données de registre fournies 
par l’organisme de gestion des assurances sociales pour salariés (UWV) (Hilbers, Houwing et 
Kösters 2011). Comme la taille de l’emploi temporaire est un élément très important à prendre en 
considération dans l’élaboration des politiques relatives au marché du travail, Statistics Netherlands a 
entrepris de résoudre les divergences entre les deux sources de données. Une analyse plus approfondie des 
données ne s’est pas avérée très prometteuse. Les résultats préliminaires indiquent que 15,6 % des 
personnes titulaires d’un contrat d’emploi permanent selon l’EPA semblent posséder un contrat d’emploi 
temporaire selon le PA, tandis que 18,3 % des personnes titulaires d’un contrat d’emploi temporaire d’une 
durée inférieure à un an selon l’EPA semblent posséder un contrat d’emploi permanent selon le PA 
(Mars 2011). Bien qu’une part des incohérences puisse être expliquée par les définitions un peu 
différentes de l’emploi temporaire dans les deux sources de données, de grands écarts persistent même 
quand on utilise un échantillon apparié et que l’on sélectionne les cas pour lesquels il n’existe pas de 
différence de définition.  
Comme le laissent entendre des études antérieures, l’erreur de mesure peut expliquer les incohérences 
constatées entre les données d’enquête et les données de registre. Dans le cas des données d’enquête, 
l’erreur de mesure est reconnue comme étant une source importante de biais (Rodgers, Brown et Duncan 
1993; Pischke 1995; Bollinger 1996; Rendtel, Langeheine et Berntsen 1998; Bound, Brown et 
Mathiowetz 2001; Biemer 2011). L’erreur de mesure relative au type de contrat d’emploi n’a fait l’objet 
d’aucune étude jusqu’à présent, mais des travaux de recherche sur d’autres caractéristiques du marché du 
travail, dont l’activité, les salaires, le nombre d’heures de travail, l’industrie et la profession, montrent que 
les données d’enquête peuvent contenir de grandes quantités d’erreurs de mesure, susceptibles de biaiser 
sévèrement les résultats des analyses statistiques. Ainsi, Biemer (2004) soutient que dans les éditions de 
1992 à 1994 de la Current Population Survey, 20,9 % des enquêtés en chômage ont été classés 
incorrectement dans d’autres catégories. Gottschalk (2005) indique que les deux tiers des réductions de 
salaire nominal sans changement d’emploi étaient dues à des erreurs de mesure. En particulier, 17 % des 
travailleurs déclarent une réduction de salaire nominal d’une année à l’autre tout en restant au service du 
même employeur. Cependant, si l’on neutralise l’effet de l’erreur de mesure, la proportion de travailleurs 
qui demeurent avec le même employeur et font face à des réductions de salaire nominal annuelles ne 
dépasse pas 4 % à 5 %. En s’appuyant sur l’étude de validation de la Panel Study of Income Dynamics 
(PSID), Mathiowetz (1992) constate que la concordance entre les registres des entreprises et les réponses 
aux enquêtes pour ce qui est de la catégorie professionnelle est de 87,3 %. Brown et Medoff (1996) 
observent une corrélation de 0,82 entre les registres des entreprises et les réponses aux enquêtes en ce qui 
a trait à la taille de l’établissement, et une corrélation de 0,86 en ce qui concerne la taille de l’entreprise.  
La recherche sur l’erreur de mesure est nettement moins riche dans le cas des données de registre que 
dans celui des données d’enquête. Les données de registre sont habituellement traitées comme étant 
exemptes d’erreur et utilisées comme « norme de référence » quand elles sont comparées aux données 
d’enquête. Ainsi, la plupart de la recherche fondée sur l’étude de validation de la PSID fait appel à cette 
hypothèse (Duncan et Hill 1985; Rodgers et coll. 1993; Bound, Brown, Duncan et Rodgers 1994; 
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Pischke 1995). Toutefois, certains travaux montrent aussi que l’hypothèse de la « norme de référence » 
n’est pas toujours plausible. Kapteyn et Ypma (2007) étudient l’erreur de mesure dans la rémunération et, 
quoiqu’ils retiennent l’hypothèse que les données de registre sont exemptes d’erreur, ils tiennent compte 
de l’erreur dans l’appariement des données d’enquête aux données de registre. En particulier, ils supposent 
qu’un enregistrement dans le registre est identique à un enregistrement dans l’enquête avec une certaine 
probabilité. Ils concluent que l’introduction de cette source supplémentaire d’erreur modifie le profil de 
l’erreur de mesure dans l’enquête. Abowd et Stinson (2005) comparent la rémunération déclarée dans le 
cadre de la Survey of Income and Program Participation (SIPP) et les données des Detailed Earnings 
Records (DER). Ils constatent que l’erreur de mesure est plus importante dans les données administratives 
des DER (20 % à 27 %) que dans les données de la SIPP (13 % à 15 %). En comparant les mêmes 
ensembles de données, Gottschalk et Huynh (2010) soutiennent que l’erreur de mesure peut biaiser 
fortement les mesures de l’inégalité des revenus. 
L’objectif du présent article consiste à estimer la grandeur de l’erreur de mesure concernant le type de 
contrat d’emploi dans l’EPA des Pays-Bas. À cette fin, nous apparions les données de l’enquête à des 
données provenant du registre PA. Les données de registre sont traitées comme n’étant pas exemptes 
d’erreur, car nous modélisons simultanément l’erreur de mesure dans les deux sources. Nous utilisons un 
modèle de Markov caché étendu au moyen de deux indicateurs du type de contrat (temporaire ou 
permanent), chacun provenant de l’une de nos sources de données.  
Le restant de l’article est présenté comme il suit. À la section 2, nous nous étendons davantage sur le 
problème de la mesure de l’emploi temporaire au Pays-Bas en présentant les renseignements pertinents sur 
les deux sources de données, ainsi que certaines statistiques descriptives. À la section 3, nous décrivons le 
modèle de Markov caché utilisé pour l’étude. À la section 4, nous discutons des résultats de l’analyse. 
Enfin, à la section 5, nous présentons les conclusions de notre étude.  
 
2  Description des deux sources de données  
 
Les deux sources de données sur les contrats d’emploi temporaire sont l’Enquête sur la population 
active (en néerlandais : Enquête Beroepsbevolking) administrée par Statistics Netherlands (en 
néerlandais : Centraal Bureau voor de Statistiek – CBS) et l’ensemble de données « Polisadministratie » 
de l’organisme de gestion des assurances sociales pour salariés (UWV). L’EPA est une enquête 
trimestrielle à panel rotatif sur les caractéristiques du marché du travail qui est représentative de la 
population néerlandaise de 15 ans et plus. L’enquête a été lancée en 1987, mais sa composante 
longitudinale a été introduite en 1999. Depuis 1999, les enquêtés sont interviewés durant cinq vagues 
consécutives du panel, ce qui permet d’étudier les évolutions individuelles à court terme sur le marché du 
travail. L’information recueillie a trait à la situation au moment de l’interview. Les interviews sont 
réparties assez uniformément au cours du trimestre.  
Les erreurs de mesure du type de contrat dans le cadre de l’EPA sont, comme cela est habituellement le 
cas dans les enquêtes, le résultat d’erreurs de déclaration par les enquêtés ou d’erreurs d’enregistrement 
des réponses par les enquêteurs. Le recours à des interviews par personne interposée est une source 
supplémentaire d’erreur. Habituellement, dans l’EPA, un seul membre du ménage fournit les réponses 
pour tous les membres du ménage inclus dans l’échantillon, ce qui accroît l’erreur de mesure. Dans notre 
208 Pavlopoulos et Vermunt : Mesure de l’emploi temporaire. Les données d’enquête ou de registre disent-elles la vérité ? 
 
 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 
échantillon de l’EPA, 40,1 % des observations proviennent d’interviews par personne interposée. Une 
autre cause possible d’erreur de mesure tient au fait que les travailleurs peuvent confondre le contrat 
d’emploi juridique et le contrat d’emploi implicite ou psychologique avec leur employeur. En particulier 
chez les cohortes de jeunes travailleurs parmi lesquels les contrats flexibles sont très répandus et dans les 
secteurs où la mobilité d’emploi est grande et où les conditions d’emploi évoluent, comme le secteur de la 
santé, les travailleurs peuvent déclarer qu’ils ont un contrat permanent en se basant sur les promesses de 
l’employeur, alors qu’en réalité, ils sont employés aux termes d’un contrat temporaire.  
Le PA est un ensemble de données de registre unique contenant l’information sur le marché du travail 
et le revenu de tous les travailleurs assurés au Pays-Bas. Cet ensemble de données est construit en 
recueillant et en appariant l’information provenant de diverses sources, comme le Bureau de l’impôt (en 
néerlandais : Belastingdienst) – y compris des données provenant des déclarations de revenu des 
particuliers aux fins de l’impôt (en néerlandais : jaaropgave), les déclarations fournies par les agences 
d’emploi temporaire (en néerlandais : weekaanleveringen) et le registre de la population (en néerlandais : 
Gemeentelijke BasisAdministratie persoonsgegevens - GBA). Le PA est administré par l’organisme de 
gestion des assurances sociales pour salariés des Pays-Bas (UWV).  
L’UWV a tout intérêt à maintenir le haut niveau de qualité et d’exactitude du PA, car cette source de 
données est utilisée par plusieurs institutions gouvernementales. Par exemple, les cotisations de sécurité 
sociale, les allocations de logement (en néerlandais : huurtoeslag), et les indemnités de soins de santé (en 
néerlandais : zorgtoeslag) sont déterminées en se servant de l’information provenant de cet ensemble de 
données. Afin d’améliorer la qualité des donnés, le PA a fait l’objet de plusieurs révisions depuis 2006. Il 
n’y a pas de données manquantes car les employeurs sont obligés de transmettre les relevés d’information 
fiscale. Cependant, alors que l’ensemble de données contient des renseignements mensuels, les 
employeurs transmettent habituellement l’information pertinente une fois par an (il est impossible 
d’extraire le moment de la transmission). Cette situation peut donner lieu à des erreurs pour la période 
comprise entre deux transmissions consécutives, surtout en ce qui concerne la mesure du type de contrat, 
qui n’est manifestement pas la variable la plus importante pour les utilisateurs du PA. Par conséquent, il 
est probable que, si une erreur est commise concernant le type de contrat, elle persistera jusqu’au moment 
où l’employeur soumettra le rapport suivant à l’UWV. Cela signifie que l’on peut s’attendre à ce que 
l’erreur de mesure dans le PA soit autocorrélée.  
Pour les besoins de notre étude, nous choisissons des participants à l’EPA qui ont été interviewés pour 
la première fois durant le premier trimestre de 2007. Puisque nous nous concentrons sur les personnes 
ayant un emploi, nous avons gardé dans l’échantillon les personnes âgées de 25 à 55 ans. Après 
l’application de la contrainte d’âge, nous avons obtenu une taille d’échantillon de 11 632 personnes. Pour 
toutes ces personnes, Statistics Netherlands a apparié l’information provenant de l’EPA à l’information 
mensuelle provenant du PA en utilisant le numéro de sécurité sociale des individus. Le niveau 
d’appariement atteint était de 98 % et toutes les incohérences pertinentes ont été résolues (l’appariement et 
le contrôle de la qualité ont été effectués par Statistics Netherlands). Notre ensemble de données finales se 
présente sous la forme d’un fichier personne-mois pour 11 632 personnes avec 15 observations pour la 
période de janvier 2007 à mars 2008 contenant l’information complète provenant du PA et l’information 
partiellement observée (5 observations – une réponse tous les trois mois) provenant de l’EPA. L’ensemble 
de données appariées est illustré au tableau 2.1. Cet ensemble de données de panel n’est pas équilibré pour 
l’EPA, car nos données d’enquête souffrent d’une certaine attrition. Plus précisément, des 
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11 632 personnes qui avaient répondu à la première interview, 9 970 restaient dans l’échantillon de l’EPA 
pour la deuxième interview, 9 113 pour la troisième, 8 953 pour la quatrième et 8 629 pour la dernière 
interview. Dans le cas des données du PA pour cet échantillon, il n’y a pas d’attrition, de sorte que 
l’échantillon est entièrement équilibré.  
 
Tableau 2.1 
Une illustration de notre exemple 
 
EPA             
Polisadministratie             
 Janv.07 Fév. 07 Mars 07 Avr. 07 Mai 07 Juin 07 Juill. 07 Août 07 Sept. 07 Oct. 07 Nov. 07 Déc. 07
EPA             
Polisadministratie             
 Janv. 08 Fév. 08 Mars 08          
 
Nota : Le tableau illustre la correspondance entre le panel rotatif de l’EPA et les observations mensuelles provenant du registre 
Polisadministratie. Il a trait aux personnes qui ont été interviewées le premier mois de chaque trimestre. Une cellule 
ombrée en gris indique une observation valide.  
 
La principale variable d’intérêt de notre étude est le type de contrat d’emploi, qui peut prendre 
trois valeurs : permanent, temporaire et « autre ».  
Le type de contrat est déterminé d’après l’emploi principal, donc l’information sur les autres emplois 
qu’une personne pourrait occuper n’est pas prise en compte. Les personnes qui n’ont pas d’emploi 
rémunéré sont classées dans la catégorie « autre ». Il convient de souligner que cette dernière catégorie est 
assez hétérogène, car elle englobe, entre autre, les catégories de travail autonome, de chômage et d’études 
à temps plein. Cependant, il est nécessaire d’ajouter cette catégorie dans notre analyse, car dans les 
modèles de Markov, les classes latentes doivent être mutuellement exclusives et exhaustives.  
Le tableau 2.2 présente la distribution des types de contrats observée pour le premier mois de la 
période de référence selon les données d’enquête et les données de registre. Les écarts les plus importants 
ont lieu pour les pourcentages de personnes possédant des contrats d’emploi permanent et temporaire, et 
sont moindre pour la catégorie « autre ». Selon les données d’enquête, en janvier 2007, 8 % de la 
population active détenait un contrat d’emploi temporaire, tandis que selon les données du registre, la 
proportion était plus élevée (12,3 %). 
 
Tableau 2.2 
Distribution des types de contrats selon l’enquête et selon le registre 
 
    Enquête  Registre  
Permanent    0,659    0,602  
Temporaire    0,080    0,123  
Autre   0,261    0,275  
Total    1,0    1,0  
Cas   3 887   11 632  
 
Nota : Ces distributions de fréquence ont trait au premier mois de la période de référence, janvier 2007. L’échantillon de l’EPA 
est plus petit que l’échantillon du PA car seulement 3 887 participants à l’EPA ont été interviewés pour la première fois 
en janvier 2007. Les autres participants ont été interviewés en février et en mars 2007.  
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Le tableau 2.3 donne le croisement du type de contrat selon les deux sources pour l’échantillon groupé. 
Ce tableau confirme les écarts importants entre les deux sources de données signalés par Statistics 
Netherlands. Ces écarts ont trait principalement aux personnes qui sont enregistrées comme travaillant aux 
termes d’un contrat temporaire. Plus précisément, 50,2 % de personnes qui, selon les données du registre, 
ont un contrat d’emploi temporaire semblent posséder un contrat d’emploi permanent selon l’enquête. Des 
divergences plus faibles, mais néanmoins existantes, se dégagent pour les personnes qui sont inscrites 
comme ayant un contrat d’emploi permanent ou comme appartenant à une autre catégorie.  
Les incohérences de classification des personnes présentées au tableau 2.3 ont des conséquences 
importantes en ce qui concerne les transitions entre les différents états d’emploi. Le tableau 2.4 donne les 
taux de transition sur trois mois pour les cas assortis d’une observation valide provenant de l’EPA. Ce 
tableau indique que les données du registre contiennent un plus grand nombre de transitions que les 
données d’enquête. En particulier, parmi les personnes ayant un contrat d’emploi temporaire au 
mois 3,t   5,7 % ont un contrat d’emploi permanent au mois t  selon les données d’enquête et 8,5 % sont 
dans cette situation selon les données du registre.  
 
Tableau 2.3 
Tableau croisé du type de contrat selon l’enquête et selon le registre 
 
 Données du registre   Données d’enquête
  Permanent   Temporaire  Autre  Total  
Permanent    0,944    0,039    0,017    1,0  
Temporaire   0,502    0,437    0,061    1,0  
Autre   0,081    0,030    0,889    1,0  
Total    0,667    0,087    0,246    1,0  
Cas    32 225    4 216    11 856    48 297  
 
Nota : Les distributions de fréquence sont calculées pour l’échantillon groupé. Le total général représente le nombre 
d’enregistrements de l’EPA inclus dans notre analyse dans l’échantillon groupé.  
 
Tableau 2.4 
Transitions sur trois mois observées dans l’EPA et dans le PA 
 
Transitions observées d’après les données de l’enquête  
    Contrat en t  
    Permanent   Temporaire  Autre 
 Contrat en t-3   Permanent   0,981 0,009 0,010  
  Temporaire  0,057 0,889 0,054  
  Autre   0,017 0,035 0,948  
  Total   0,674  0,089  0,237  
Transitions observées d’après les données du registre 
    Contrat en t  
    Permanent   Temporaire  Autre 
 Contrat en t-3   Permanent   0,967 0,018 0,015  
  Temporaire  0,085 0,860 0,055  
  Autre   0,018 0,036 0,946  
  Total   0,624 0,128 0,247  
 
Nota : Il s’agit des taux de transition sur une période de trois mois et pour 34 820 cas de notre échantillon groupé. Ces cas 
proviennent des participants à l’EPA qui figurent au moins deux fois dans notre échantillon. 
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3  Modèle de Markov caché utilisé pour estimer l’erreur de mesure du 
type de contrat  
 
Le modèle que nous utilisons pour estimer l’erreur dans la mesure du type de contrat est un modèle de 
Markov caché ou latent. Ce modèle a été utilisé pour estimer l’erreur de mesure de variables provenant 
des enquêtes sur l’emploi (voir, entre autre, van der Pol et Langeheine 1990; Rendtel et coll. 1998; Bassi, 
Hagenaars, Croon et Vermunt 2000; Biemer et Bushery 2000; Biemer 2011; Pavlopoulos, Muffels et 
Vermunt 2012). Notre application diffère des applications susmentionnées en ce sens que nous avons 
deux mesures au lieu d’une seule pour la variable de résultat; autrement dit, le type de contrat d’après le 
registre PA et d’après l’EPA. D’autres exemples d’applications de modèles de Markov latents spécifiées 
pour de multiples variables de réponse figurent dans Langeheine (1994), Paas, Vermunt et Bijmolt (2007), 
Bartolucci, Lupparelli et Montanari (2009) et Manzoni, Vermunt, Luijkx et Muffels (2010). 
Soit itC  et itE  l’état observé de la personne i  au point dans le temps t  selon le registre et selon 
l’enquête, respectivement, où 1, ,i N   et 0, , .t T   Pour tenir compte du fait que itE  n’est 
observé que tous les trois mois, nous utilisons la variable indicatrice it  qui est égale à 1 si l’information 
de l’enquête était disponible pour le mois concerné et 0 autrement. En plus des mesures provenant du 
registre et de l’enquête, le modèle de Markov caché contient une variable non observable représentant le 
type de contrat réel d’une personne au point t  dans le temps. Nous désignons cet état latent par .itX  
Notons que ,it itC E  et itX  peuvent prendre trois valeurs représentant les catégories de contrat permanent, 
temporaire et autre. Nous désignons une catégorie particulière de ces variables par , ,t tc e  et ,tx  
respectivement. 
Le diagramme de cheminement pour le modèle de Markov caché d’intérêt est illustré à la figure 3.1. 
Pour simplifier, ce diagramme de cheminement se rapporte uniquement aux personnes qui sont entrées 
dans l’échantillon de l’EPA durant un mois particulier. Pour cette raison, des quatre observations qui sont 
illustrées dans le diagramme, seules celles des mois 3t   et t  ne manquent pas pour l’EPA. Comme le 
montre la figure, le type de contrat latent itX  suit un processus de Markov d’ordre 1; autrement dit, le 
contrat réel au point dans le temps , ,itt X  est indépendant du contrat au point dans le temps , ,itt X   pour 
< 1,t t   conditionnellement à l’état au temps  11, .i tt X   Une autre hypothèse est que les états 
observés sont indépendants l’un de l’autre à l’intérieur et entre les points dans le temps, ce que nous 
appelons l’hypothèse d’indépendance locale ou l’hypothèse d’erreurs de classification indépendantes 
(ECI). On peut aussi constater que itE  est observé seulement tous les trois points dans le temps. 
 
 
   
       




E t E t
X t X t X t X t
C t C t C t C t

 
     






Figure 3.1 Diagramme de cheminement pour le modèle de Markov caché avec deux indicateurs 
(partiellement) observés 
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Comme il est mentionné à la section précédente, nous utilisons les données pour 15 mois, ce qui 
signifie que t  va de 0 à = 14.T  La probabilité de suivre un certain cheminement observé sur la période 
de 1T   mois peut être exprimée comme il suit :  
 
      
   
0 1
3 3 3
0 0 1 1








i i i i i it t i t t
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it t it t it t it t
t t
P P X x P X x X x
P C c X x P E e X x
 
   

 
     





Les probabilités pertinentes qui figurent dans cette équation sont les probabilités de l’état initial 
 0 0 ,iP X x  les probabilités de transition propre à la période   1 1 ,it t i t tP X x X x    les 
probabilités d’erreur de mesure pour le registre   ,it t it tP C c X x   et les probabilités d’erreur de 
mesure pour l’enquête   .it t it tP E e X x   
Jusqu’à présent, nous avons supposé que l’erreur de mesure n’était pas corrélée entre les divers points 
dans le temps – c’est-à-dire que l’hypothèse ECI est vérifiée – ce qui pourrait ne pas être raisonnable dans 
le cas de notre application. Avant tout, comme il est mentionné à la section précédente, l’erreur de mesure 
dans les données du registre est vraisemblablement autocorrélée; autrement dit, l’existence d’une erreur de 
classification entre itX  et itC  au point dans le temps t  augmente la probabilité que la même erreur soit 
présente au point dans le temps 1.t   Cela tient au fait que les erreurs que les employeurs commettent 
dans leurs registres ne sont pas corrigées jusqu’à ce qu’ait lieu un contrôle ordinaire. Dans les données 
d’enquête, surtout parce qu’elles sont prospectives plutôt que rétrospectives, il n’y a aucune raison de 
penser qu’il existe une structure d’erreur autocorrélée « directe » similaire. Par contre, les erreurs dans les 
données d’enquête peuvent être corrélées dans le temps parce que la probabilité de commettre une erreur 
peut varier d’un groupe de personnes à l’autre, ce qui est parfois appelé erreur de mesure différentielle. En 
particulier, l’erreur de mesure dans les données d’enquête est vraisemblablement plus importante dans les 
secteurs où la mobilité est fréquente et où il existe une ambiguïté quant aux accords conclus entre les 
employeurs et les travailleurs, par exemple dans le secteur de la santé. De surcroît, les erreurs peuvent être 
plus importantes pour les jeunes travailleurs qui se soucient moins d’une relation de long terme avec 
l’employeur et qui, par conséquent, pourraient avoir une vision moins claire que les enquêtés plus âgés des 
modalités officielles de leur contrat. La figure 3.2 représente le diagramme de cheminement du modèle 
lorsque l’on corrige l’hétérogénéité et l’autocorrélation possibles de l’erreur de mesure, où V  représente 
les variables observées qui introduisent une corrélation dans le temps de l’erreur de mesure dans les 













                                                                           V   
 




    3X t                               2X t                                      1X t                                X t          
 
 
   3C t                                 2C t                                       1C t                                 C t    
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Comme il est également important de tenir compte de l’hétérogénéité dans la partie structurelle d’un 
modèle de Markov (Shorrocks 1976), le modèle est étendu au moyen de variables observées – 
éventuellement variant en fonction du temps – qui ont une incidence sur l’état initial et les probabilités de 
transition latentes, en suivant l’approche de Vermunt, Langeheine et Böckenholt (1999). Nous désignons 
ces variables de contrôle par .itZ  Cependant, ces variables de contrôle observées ne peuvent pas traduire 
complètement l’hétérogénéité présente dans les probabilités de transition latentes, car celles-ci peuvent 
également être affectées par des traits personnels non observés, tels que la motivation et les compétences. 
En suivant l’approche la plus classique dans le cadre des modèles de Markov caché, nous corrigeons 
l’hétérogénéité non observée en supposant que la population est constituée d’un petit nombre de classes 
latentes dont l’état initial et les probabilités de transition diffèrent (Poulsen 1990). De cette façon, nous 
évitons les hypothèses de distribution de la variable latente peu attrayantes qui sont adoptées dans les 
modèles à effets aléatoires continus (Heckman et Singer 1984; Vermunt 1997). Le nombre de classes 
latentes K  peut être déterminé en utilisant des indices d’ajustement du modèle.  
Dans notre modèle de Markov caché mixte, la probabilité conjointe d’avoir un cheminement vers un 
état observé particulier conditionnellement aux valeurs du prédicteur peut s’exprimer par l’équation :  
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qui spécifie un modèle de mélange fini comportant K  classes latentes pour tenir compte de 
l’hétérogénéité non observée dans l’état latent initial et dans les probabilités de transition latentes. k  est 
la probabilité d’appartenir à la classe latente , itk V  est le vecteur de covariables ayant une incidence sur 
l’erreur de mesure dans les données d’enquête (âge et interview par personne interposée), et itZ  est le 
vecteur des covariables ayant une incidence sur les probabilités de transition latentes (sexe, âge, niveau de 
scolarité et pays d’origine). 0iZ  est le vecteur des valeurs de ces covariables au point dans le temps initial.  
Contrairement à l’équation 3.1, dans l’équation 3.2, les probabilités d’erreur dans les données 
d’enquête peuvent dépendre des covariables   .itV  Les effets des covariables sur ces probabilités d’erreur 
sont modélisés en utilisant un modèle logit. En outre, les probabilités d’erreur dans les données du registre 
peuvent dépendre du type de contrat observé décalé et du type de contrat réel décalé. Notons que  1i tX   et 
 1i tC   peuvent prendre trois valeurs, ce qui implique qu’il existe neuf (3 fois 3) ensembles différents de 
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probabilités d’erreur dans les données du registre, un pour chaque combinaison possible de contrat 
observé et de contrat latent décalés. Comme cela n’a pas de sens d’estimer toutes ces probabilités d’erreur 
librement, nous avons utilisé un modèle restreint. Plus spécifiquement, nous définissons un modèle logit 
pour     1 1 1 1, ,it t it t i t t i t tP C c X x X x C c        de la forme 1 1, , , , ,t t t t t tc x c c x x     où 1 1, , ,t t t tc c x x   
est un paramètre libre quand 1 1t t t tc c x x     (quand la même erreur est commise entre des points 
dans le temps adjacents) et égal à 0 autrement. Ce modèle, qui contient six paramètres supplémentaires 
comparativement à un modèle sans effets décalés sur les probabilités d’erreur de classification, exprime 
que la vraisemblance de commettre une erreur particulière dépend du fait que la même erreur a été ou non 
commise au point dans le temps précédent. Des structures d’erreur corrélées contraintes similaires ont été 
utilisées par Manzoni et coll. (2010) dans un modèle de Markov latent pour des réponses recueillies 
rétrospectivement.  
Pour restreindre l’état initial et les probabilités de transition latentes, nous nous servons aussi de 
modèles logit, tandis que pour les transitions latentes, nous utilisons des modèles qui séparent les 
coefficients selon l’état d’origine. Le même ensemble de covariables ( i0Z  et ,itZ  respectivement) est 
introduit dans les modèles pour l’estimation de l’état initial et des probabilités de transition latentes. 
Notons que le modèle de Markov caché mixte décrit dans l’équation 3.2 repose sur l’hypothèse d’un 
processus de Markov d’ordre 1 pour les états réels conditionnellement aux valeurs individuelles des 
covariables et des effets non observés constants dans le temps, mais que cette hypothèse ne doit pas être 
vérifiée après la marginalisation sur les valeurs des covariables et les classes latentes. Un simple modèle 
de Markov de premier ordre ne conviendrait pas pour les transitions dans l’emploi, particulièrement au 
niveau mensuel, parce qu’il existe une dépendance à l’égard de la durée dans le chômage. Par exemple, il 
est peu probable qu’une personne en chômage durant les mois 3 à 9 ait la même probabilité de se trouver 
dans un état particulier sur le marché du travail au mois 10 qu’une personne qui n’a été en chômage que 
durant le mois 9. Cependant, dans un modèle de Markov caché, le biais de l’erreur de classification due à 
la violation de l’hypothèse de Markov est minime. En utilisant des simulations, Biemer et Bushery (2000) 
montrent que, même dans les cas d’une violation grave de l’hypothèse de Markov, dans un modèle de 
Markov caché, le biais de l’estimation de l’erreur de classification dans la catégorie du chômage ne 
dépasse pas 3 %.  
Les estimations du maximum de vraisemblance des paramètres du modèle sont obtenues en utilisant 
une variante de l’algorithme espérance-maximisation (EM) (Dempster, Laird et Rubin 1977) appelée 
algorithme forward-backward ou algorithme de Baum-Welch (Baum, Petrie, Soules et Weiss 1970). Nous 
utilisons une extension de cet algorithme pour modèles de Markov latents mixtes avec covariables comme 
il est décrit, entre autres, dans Vermunt, Tran et Magidson (2008) et Pavlopoulos et coll. (2012). À 
l’étape E, nous calculons la log-vraisemblance prévue pour les données complètes, ce qui comprend le 
calcul des probabilités a posteriori marginales pertinentes pour les classes latentes et les états latents. À 
l’étape M, les paramètres du modèle sont mis à jour en utilisant des algorithmes standard pour l’analyse 
par régression logistique, où les probabilités a posteriori marginales sont utilisées comme pondérations. 
Cet algorithme est implémenté dans le programme Latent GOLD (Vermunt et Magidson 2008), qui fournit 
aussi les erreurs-types pour les paramètres du modèle (d’autres programmes populaires pour l’estimation 
des modèles de Markov latents sont MPLUS, LEM et PANMARK). 
Les valeurs manquantes en raison de la conception de l’enquête (parce que les participants ne sont 
interviewés qu’une fois tous les trois mois) manquent complètement au hasard (MCAR pour Missing 
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Completely At Random). Les valeurs manquantes dues à l’attrition sont traitées comme des données 
manquant au hasard (MAR pour Missing At Random). Plus précisément, de la manière standard dans la 
procédure d’estimation du MV, nous maximisons la log-vraisemblance pour les données observées 
incomplètement, ce qui s’obtient en éliminant par intégration les valeurs manquantes. Cette procédure est 
valide sous MAR. 
Comme le plan de sondage de l’EPA est complexe, nous avons utilisé dans le modèle les poids de 
sondage de l’enquête, à savoir une pondération unique par observation. Ces poids sont employés dans une 
procédure d’estimation du pseudo MV, où les erreurs-types sont ajustées pour tenir compte de la 
pondération en utilisant un estimateur par linéarisation (Skinner, Holt et Smith 1989). Comme il s’agit de 
pondérations trimestrielles, elles ne conviennent pas pour estimer les totaux de population au niveau 
mensuel. Cependant, comme nous utilisons l’information provenant du registre pour tous les participants à 
l’EPA qui sont entrés dans l’enquête durant un trimestre particulier, ces pondérations sont appropriées 
pour l’estimation des modèles de Markov cachés.  
 
4  Résultat pour les données de l’EPA et du PA appariées 
 
En tout, nous avons estimé neuf modèles qui sont présentés au tableau 4.1. Tous ces modèles sont des 
modèles de Markov cachés d’ordre 1 avec deux variables indicatrices pour le type de contrat comme il est 
décrit à la section 3. Les probabilités d’erreur sont homogènes dans le temps. Les probabilités de transition 
(latentes) sont supposées être hétérogènes dans le temps; autrement dit, les logit des transitions peuvent 
dépendre du temps et du carré du temps. Ces modèles sont aussi des modèles de mélange finis qui 
comprennent trois classes latentes pour tenir compte de l’effet de l’hétérogénéité non observée dans l’état 
latent initial et dans les probabilités de transition latentes. Ce nombre de classes latentes a été choisi en 
comparant des variantes des modèles B” et C comprenant différents nombres de classes latentes (les 
résultats de ces tests sont disponibles sur demande).  
Les modèles A’, A” et A spécifient des erreurs de classification indépendantes (ECI) pour l’enquête, le 
registre et les deux ensembles de données, respectivement. Le modèle B’ spécifie l’erreur dans l’enquête 
de façon qu’elle dépende des covariables itV  d’âge et d’interview par personne interposée, le modèle B” 
spécifie des erreurs autocorrélées dans le registre, tandis que le modèle B combine ces deux spécifications. 
Les modèles C’ et C” étendent le modèle B” en introduisant les prédicteurs itZ  (sexe, âge, niveau de 
scolarité et pays d’origine) pour les transitions, d’une part, et pour l’état initial ainsi que les transitions, 
d’autre part. Le modèle C étend le modèle B en introduisant les mêmes prédicteurs.  
Le tableau 4.1 donne les valeurs de la log-vraisemblance, du critère d’information bayésien (BIC) et du 
critère d’information d’Akaike (AIC), ainsi que le nombre de paramètres pour neuf des modèles qui ont 
été estimés en utilisant les données de l’EPA et du PA appariées. Dans tous les modèles, les probabilités 
de transition (latentes) sont supposées être hétérogènes dans le temps; autrement dit, les logit des 
transitions peuvent dépendre du temps et du carré du temps.  
Le modèle A spécifie que les données de l’enquête ainsi que les données du registre contiennent des 
erreurs de classification (indépendantes). Comme la qualité de l’ajustement de ce modèle aux données est 
meilleure que celle des modèles A’ et A” restreints, qui supposent que seule l’enquête (Modèle A’) ou 
seul le registre (Modèle A”) contient des erreurs, nous concluons qu’il s’agit d’une preuve que les sources 
contiennent toutes deux des erreurs de classification.  
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Dans les modèles B’, B” et B, l’hypothèse ECI est relâchée pour l’enquête, pour le registre, ainsi que 
pour l’enquête et le registre, respectivement. Plus précisément, l’erreur de mesure dans les données 
d’enquête peut dépendre de l’âge de l’enquêté et du fait que l’information a été obtenue ou non par 
personne interposée, et l’erreur de mesure dans les données du registre peut dépendre du type de contrat 
latent et observé décalé. Cette dernière condition est obtenue en estimant un jeu distinct de probabilités 
d’erreur pour la répétition de la même erreur sur les diverses éditions de l’enquête ou du registre. Les 
versions restreintes du modèle B sont estimées également pour examiner si la violation de l’hypothèse ECI 
s’applique à l’erreur de mesure des données d’enquête seulement (modèle B’) ou des données du registre 
seulement (modèle B”). Le fait que le modèle B” soit mieux ajusté que les modèles A et B’ indique que 
l’hypothèse ECI doit être relâchée pour l’indicateur de données du registre. Le modèle B améliore 
légèrement l’ajustement comparativement au modèle B”, ce qui indique que l’hypothèse ECI pour la 
variable indicatrice d’enquête doit aussi être relâchée dans un modèle sans prédicteurs pour les transitions 
et pour l’état initial.  
 
Tableau 4.1 










Paramètres 2L  dl Valeur p 
A’: Enquête ECI  -286 814 574 118 573 716 44 240 543,4 69 327 1,6e-18 454
A”: Registre ECI  -454 196 908 882 908 480 44 575 307,7 69 327 8,5e-78 021
A: Les deux ECI  -284 413 569 384 568 926 50 235 742,1 69 321 4,8e-17 717
B’: A + enquête non-ECI  -283 573 567 748 567 254 54 426 966,7 69 317 6,6e-50 302
B”: A + registre non-ECI  -246 054 492 732 492 220 56 435 025,8 69 315 2,9e-51 771
B: A + les deux non-ECI  -246 000 492 669 492 120 60 477 741,8 69 311 7,6e-59 639
C’: B” + prédicteurs des transitions  -245 282 491 590 490 748 92 486 186,8 69 279 1,8e-61 222
C”: B” + prédicteurs état initial et transitions -241 990 485 140 484 189 104 479 603,4 69 267 4,9e-60 003
C: B + prédicteurs état initial et transitions  -242 006 485 217 484 229 108 479 635,2 69 263 1,2e-60 010
 
Nota : Les modèles A’, A” et A spécifient des erreurs de classification indépendantes (ECI) pour l’enquête, le registre et les 
deux ensembles de données, respectivement. Le modèle B’ spécifie une erreur dans l’enquête qui dépend de l’âge et de 
l’interview par personne interposée, le modèle B” spécifie des erreurs autocorrélées dans le registre, tandis que le 
modèle B combine ces deux spécifications. Les modèles C’ et C” étendent le modèle B” en introduisant le sexe, l’âge, le 
niveau de scolarité et le pays d’origine comme prédicteurs des transitions, ainsi que de l’état initial et des transitions, 
respectivement. Le modèle C étend le modèle B en introduisant les mêmes prédicteurs. Tous les modèles sont des 
modèles de mélange finis comportant trois classes latentes pour corriger l’hétérogénéité non observée dans l’état latent 
initial et dans les probabilités de transition latentes. En outre, tous les modèles supposent que les probabilités de 
transition latentes sont hétérogènes dans le temps. En particulier, nous conditionnons les probabilités de transition 
latentes sur une tendance linéaire pour le mois de l’observation ainsi que sur son carré.  
 
Enfin, nous étendons les modèles B” et B en incluant des covariables (sexe, âge, niveau de scolarité et 
pays d’origine) dans les modèles pour les probabilités de transition latentes et d’état initial latent (modèle 
C” et C, respectivement). Le modèle C’ est une version restreinte du modèle C”. Les variables explicatives 
ne peuvent avoir une incidence que sur les probabilités de transition latentes. Le fait que la qualité de 
l’ajustement du modèle C” soit meilleure que celles du modèle B” et du modèle C’ indique que les 
covariables ont un effet significatif à la fois sur les transitions et sur les états initiaux. Le fait, d’après deux 
des trois mesures, que la qualité de l’ajustement du modèle C est moins bonne que celle du modèle C” 
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signifie que l’hypothèse d’ECI dans les données d’enquête devrait être gardée dans le modèle comprenant 
des variables explicatives pour les transitions et pour l’état initial (comme le montrent les résultats du 
modèle C, la taille de l’erreur de mesure dans les données d’enquête ne varie que légèrement avec l’âge et 
l’interview par personne interposée. Il s’agit d’une preuve supplémentaire en faveur du maintien de 
l’hypothèse d’ECI pour l’indicateur d’enquête. En fait, les estimations de la taille de l’erreur de mesure 
dans les données d’enquête ainsi que dans les données de registre et les estimations des probabilités de 
transition latentes sont très semblables pour les modèles C, C’ et C”. Cela montre que les résultats de notre 
modèle sont robustes aux petites erreurs de spécification du modèle). Dans la suite de l’exposé, nous 
présentons les estimations calculées d’après le modèle C” (les estimations calculées d’après les modèles C 
et C’ sont disponibles sur demande).  
Nous avons examiné diverses options de modèle non-ECI. En particulier, nous avons cherché à 
déterminer si l’erreur de mesure dans les données d’enquête diffère pour des secteurs où la mobilité de 
contrat et d’emploi est grande, comme le secteur de la santé, mais cela ne s’est pas avéré être le cas. Pour 
les données de registre, nous avons examiné des spécifications restreintes de rechange pour les erreurs 
corrélées, mais celles-ci ont donné des modèles dont la qualité de l’ajustement était pire que celle des 
modèles du tableau 4.1.  
Examinons maintenant la quantité d’erreur de classification dans les deux sources de données. Selon 
l’équation 3.2, pour les données d’enquête et de registre, elle est représentée par les probabilités 
 it it it tP E e X x   et     1 1 1 1, , ,it it it t i t t i t tP C c X x X x C c        respectivement. Les 
estimations d’après le modèle C” sont présentées aux tableaux 4.2 et 4.3. En particulier, le tableau 4.2 
montre que l’état de contrat permanent et l’état « autre » sont mesurés de façon très précise dans l’EPA, 
car presque toutes les personnes dans ces états sont classées correctement. Ce fait est indiqué par les 
grandes probabilités sur la diagonale principale du tableau. Une certaine erreur est observée pour les 
personnes qui possèdent en réalité un contrat d’emploi temporaire. 12,5 % de ces personnes déclarent 
qu’elles ont un contrat d’emploi temporaire, tandis que 4,2 % déclarent être dans une autre situation.  
 
Tableau 4.2 
Taille de l’erreur de mesure dans les données d’enquête selon le modèle C” 
 
  Contrat observé à la période t  
Contrat latent en t  Permanent  Temporaire Autre 
Permanent   0,998   0,001   0,002  
Temporaire  0,125   0,832   0,042  
Autre  0,004   0,005   0,991  
 
Nota : Les erreurs-types sont toujours inférieures à 0,0001. 
 
Le tableau 4.3 donne les probabilités estimées d’erreur de mesure pour les données de registre, qui, 
selon l’équation 3.2, dépendent des états observé et latent décalés. En raison des restrictions imposées 
(voir la section 3), nous avons estimé des paramètres (logit) d’erreur distincts pour la répétition de la 
même erreur entre les mois 1t   et .t  Ces situations correspondent aux cellules ombrées dans le 
tableau 4.3. Comme le montre le tableau, les erreurs de mesure sont fortement autocorrélées; autrement 
dit, si une erreur a été commise au mois 1t   et qu’il était possible de répéter la même erreur (si la 
personne était restée dans le même état latent), l’erreur persistait presque certainement au mois .t  Par 
exemple, si une personne possédant un contrat d’emploi permanent au mois 1t   était enregistrée par 
erreur comme ayant un contrat d’emploi temporaire et qu’elle possédait encore un contrat d’emploi 
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permanent au mois ,t  elle avait une probabilité de 0,968 d’être de nouveau enregistrée incorrectement 
comme ayant un contrat d’emploi temporaire au temps .t  Pour les cinq autres erreurs possible, la 
probabilité d’une erreur de mesure persistante est un peu plus faible, mais n’est jamais inférieure à 0,84. 
Un tableau différent se dégage lorsqu’aucune erreur n’est commise au temps 1t   ou quand une 
personne change d’état latent entre 1t   et ,t  et que, par conséquent, aucune répétition de l’erreur n’est 
possible. Dans ces cas, les données de registre sont presque exemptes d’erreur. Par exemple, quand une 
personne a été enregistrée correctement comme ayant un contrat d’emploi permanent au temps 1t   et 
qu’elle possède un contrat d’emploi temporaire au temps ,t  le type de contrat est enregistré correctement 
comme étant temporaire au temps t  avec une probabilité de 0,930. En pratique, cela signifie que 
l’enregistrement initial du type de contrat est crucial pour le registre PA. Si cet enregistrement est correct, 
on peut avoir pleinement confiance dans le type de contrat enregistré pour la personne jusqu’à ce qu’un 
changement réel de situation sur le marché du travail ait eu lieu. En revanche, si le type de contrat de la 
personne est enregistré incorrectement au départ, cette erreur persistera presque certainement jusqu’à ce 
que le type de contrat de la personne change.  
 
Tableau 4.3 
Probabilités conditionnelles d’erreur de mesure dans les données du registre selon le modèle C” 
 
     Contrat observé en t   
Contrat observé en 
1t   
Contrat latent  
en t  
Contrat latent  
en 1t   Permanent Temporaire Autre 
Permanent  Permanent   Permanent  0,986 0,009 0,004 
Permanent  Permanent   Temporaire  0,986 0,009 0,004 
Permanent  Permanent   Autre 0,986 0,009 0,004 
Permanent  Temporaire  Permanent  0,045 0,930 0,025 
Permanent  Temporaire  Temporaire  0,968 0,032 0,001 
Permanent  Temporaire  Autre 0,045 0,930 0,025 
Permanent  Autre  Permanent  0,005 0,005 0,990 
Permanent  Autre  Temporaire  0,005 0,005 0,990 
Permanent  Autre  Autre 0,913 0,000 0,087 
Temporaire Permanent   Permanent  0,027 0,973 0,000 
Temporaire Permanent   Temporaire  0,986 0,009 0,004 
Temporaire Permanent   Autre 0,986 0,009 0,004 
Temporaire Temporaire  Permanent  0,045 0,930 0,025 
Temporaire Temporaire  Temporaire  0,045 0,930 0,025 
Temporaire Temporaire  Autre 0,045 0,930 0,025 
Temporaire Autre  Permanent  0,005 0,005 0,990 
Temporaire Autre  Temporaire  0,005 0,005 0,990 
Temporaire Autre  Autre 0,001 0,842 0,157 
Autre Permanent   Permanent  0,039 0,000 0,961 
Autre Permanent   Temporaire  0,986 0,009 0,004 
Autre Permanent   Autre 0,986 0,009 0,004 
Autre Temporaire  Permanent  0,045 0,930 0,025 
Autre Temporaire  Temporaire  0,005 0,099 0,896 
Autre Temporaire  Autre 0,045 0,930 0,025 
Autre Autre  Permanent  0,005 0,005 0,990 
Autre Autre  Temporaire  0,005 0,005 0,990 
Autre Autre  Autre 0,005 0,005 0,990 
 
Nota : Les erreurs-types sont systématiquement inférieures à 0,0001. 
 
Afin d’estimer la quantité globale d’erreurs dans les données de registre, nous utilisons la probabilité 
a posteriori de posséder un type particulier de contrat latent à chaque point dans le temps. Cette probabilité 
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est estimée pour toutes les personnes comprises dans notre échantillon au moyen du modèle de Markov 
caché. Ces estimations sont assez exactes, car l’erreur de classification n’est que de 0,016. Les moyennes 
de ces probabilités sur l’ensemble des personnes et des points dans le temps sont présentées au tableau 4.4. 
En comparant les probabilités sur les diagonales principales des tableaux 4.1 et 4.4, nous voyons que 
l’erreur est plus grande dans l’indicateur de registre que dans l’indicateur d’enquête. En particulier, les 
personnes qui travaillent réellement aux termes d’un contrat temporaire ont une probabilité de 0,237 d’être 
enregistrées comme ayant un contrat permanent (0,125 dans les données d’enquête) et une probabilité de 
0,079 d’être enregistrées comme se trouvant dans l’état « autre » dans le PA (0,042 dans les données 
d’enquête). Il existe également une erreur de classification pour les personnes qui possèdent réellement un 
contrat d’emploi permanent, car elles ont une probabilité de 0,081 d’être enregistrées comme des 




Taille de l’erreur de mesure dans les données de registre selon le modèle C” 
 
   Contrat observé en t   
Contrat latent en t  Permanent Temporaire Autre 
Permanent  0,888   0,081   0,031  
Temporaire  0,237   0,684   0,079  
Autre  0,032   0,017   0,951  
 
Nota : Ces probabilités sont égales à la moyenne des probabilités a posteriori d’avoir un type particulier de contrat latent telles 
qu’elles sont estimées au moyen du modèle C” avec une erreur de classification de 0,016. 
 
Nous nous intéressons non seulement à l’erreur de mesure proprement dite, mais aussi à la grandeur de 
son effet sur l’estimation de la taille de l’emploi temporaire. En utilisant de nouveau la moyenne des 
probabilités a posteriori d’avoir un type particulier de contrat latent, nous estimons la taille de l’emploi 
temporaire aux Pays-Bas. Au tableau 4.5, nous comparons la taille de l’emploi temporaire estimée au 
moyen du modèle de Markov caché avec les distributions observées du type de contrat selon l’EPA et 
selon le PA. La probabilité a posteriori moyenne d’avoir un contrat temporaire est de 10,9 % et est 
comprise entre les valeurs obtenues d’après l’EPA et d’après le PA.  
 
Tableau 4.5 
Taille moyenne de l’emploi temporaire selon le modèle C” 
 
  Observée Latente 
 Enquête  Registre    
Permanent   0,667   0,597   0,634  
Temporaire  0,087   0,130   0,109  
Autre  0,246   0,273   0,257  
Cas   48 297   174 480   174 480  
 
Nota : Les probabilités latentes sont égales à la moyenne des probabilités a posteriori d’avoir un type particulier de contrat latent 
telles qu’elles sont estimées au moyen du modèle C” avec une erreur de classification de 0,016. 
 
Le tableau 4.6 donne l’évolution de la taille de l’emploi temporaire d’après les deux sources de 
données et d’après le modèle de Markov caché. Ce tableau confirme la constatation selon laquelle la taille 
de l’emploi temporaire calculée d’après notre modèle est comprise entre celles obtenues d’après les 
données du registre et d’après les données de l’enquête. On voit aussi que, durant la période de référence, 
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la proportion d’employés temporaires a augmenté. La faible baisse observée dans les données de registre 
en janvier 2008 (mois 13) comparativement à décembre 2007 (mois 12) s’explique par le fait que de 
nombreux contrats temporaires se terminent le 31 décembre et que, de surcroît, certains de ces contrats 
sont convertis en contrats d’emploi permanent. La fluctuation un peu plus importante de la taille de 
l’emploi temporaire selon les données d’enquête est due au fait que les participants à l’EPA sont 
interviewés tous les trois mois et que les diverses estimations mensuelles proviennent donc partiellement 
de différents participants à l’enquête.  
Il est important d’examiner non seulement la variation agrégée, mais aussi la variation au niveau 
individuel, c’est-à-dire la probabilité d’une transition d’un emploi temporaire à un emploi permanent et 
inversement. Ces probabilités de transition sont présentées au tableau 4.7. En particulier, ce tableau donne 
les probabilités de transition latentes (moyennes) obtenues d’après le modèle C”. Les probabilités de 
transition ont trait à une période de trois mois et une moyenne est calculée sur les 12 périodes de 
trois mois dans nos données. Si nous comparons les résultats du tableau 4.7 à ceux du tableau 2.4, nous 
voyons que les probabilités de transition latentes sont beaucoup plus faibles que celles découlant des 
données de registre et des données d’enquête. D’après les probabilités de transition latentes, 3,2 % des 
personnes ayant un contrat d’emploi temporaire possédaient un contrat d’emploi permanent trois mois 
plus tard, mais selon les données d’enquête et de registre, ces pourcentages étaient de 5,7 % et 8,5 %, 
respectivement. Cela montre que l’erreur de mesure donne lieu à une inflation de la taille des probabilités 
de transition. Une telle inflation serait clairement attendue quand les erreurs sont indépendantes dans le 
temps (Hagenaars 1990, 1994). Si les erreurs ne sont pas indépendantes dans le temps, comme dans notre 
cas, l’attente est moins claire, car les erreurs pourraient soit accroître soit réduire les probabilités de 
transition, selon la nature et la taille de l’association. La même tendance à la sous-estimation de la stabilité 
peut être observée pour l’état de contrat permanent : 98,1 % et 96,7 % de personnes sont restées dans cet 
état selon les données de l’enquête et les données du registre, respectivement, alors que la stabilité réelle 
était de 98,7 %. 
 
Tableau 4.6 
Évolution de la proportion d’employés temporaires durant la période de janvier 2007 à mars 2008 
 
Source  
Mois Enquête Registre Latente 
1  0,080   0,123   0,102  
2  0,082   0,124   0,103  
3  0,085   0,123   0,102  
4  0,084   0,128   0,103  
5  0,084   0,129   0,103  
6  0,090   0,129   0,104  
7  0,089   0,130   0,105  
8  0,087   0,131   0,106  
9  0,091   0,135   0,110  
10  0,087   0,134   0,112  
11  0,088   0,135   0,114  
12  0,091   0,135   0,114  
13  0,090   0,131   0,116  
14  0,089   0,131   0,118  
15  0,096   0,132   0,121  
 
Nota : Les données d’enquête comprennent des observations trimensuelles par personne, tandis que les données de registre 
comprennent des observations mensuelles par personne. Les probabilités latentes sont égales à la moyenne des 
probabilités a posteriori d’avoir un type particulier de contrat latent telles qu’elles sont estimées au moyen du modèle C” 
avec une erreur de classification de 0,016. 
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Tableau 4.7 
Transitions observées sur 3 mois dans l’EPA et le PA et transitions latentes selon le modèle C 
 
Transitions latentes  
   Permanent   Temporaire  Autre  
Contrat en t-3  Permanent   0,987   0,006   0,007  
 Temporaire   0,032   0,931   0,037  
 Autre  0,009   0,030   0,961  
 Total   0,634   0,110   0,256  
 
Nota: Les probabilités latentes sont égales à la moyenne des probabilités a posteriori d’avoir un type particulier de contrat latent 




5  Conclusion  
 
Dans le présent article, nous avons étudié l’erreur de mesure du type de contrat d’emploi dans l’EPA 
des Pays-Bas en appariant les données de sa composante longitudinale pour la période de 2007 au début 
de 2008 à un ensemble de données de registre unique, c’est-à-dire le PA. Nous avons appliqué plusieurs 
modèles de Markov cachés dans lesquels le type de contrat réel est traité comme un état latent et dans 
lesquels les données provenant de l’enquête et du registre servent d’indicateurs observés du contrat réel 
d’une personne. Nous avons modélisé l’erreur de mesure dans les deux sources de données en tenant 
compte du fait que l’erreur dans le registre est corrélée entre les périodes.  
Nos résultats montrent que les données du registre contiennent plus d’erreurs que les données 
d’enquête et qu’elles ne peuvent donc pas être utilisées comme normes de référence. Cependant, 
l’amélioration de l’enregistrement initial dans les données du registre peut accroître considérablement leur 
qualité, car l’erreur de mesure dans l’indicateur du type de contrat provenant de cet ensemble de données 
est autocorrélée.  
L’erreur de mesure résulte en une sous-estimation du pourcentage de personnes possédant un contrat 
d’emploi temporaire. Dans l’EPA, ce pourcentage est de 8,9 %, mais après correction de l’erreur de 
mesure, il passe à 10,9 %. Un autre effet de l’erreur de mesure est qu’elle produit des probabilités de 
transition fortement surestimées. Selon l’EPA et le PA, la probabilité de transition entre l’emploi 
temporaire et l’emploi permanent pour une période de trois mois est de 5,7 % et de 8,5 %, respectivement, 
tandis que la probabilité de transition latente correspondante n’est que de 3,2 %. Cette constatation est 
particulièrement importante pour les responsables de l’élaboration des politiques aux Pays-Bas, car elle 
indique clairement que la mobilité de l’emploi temporaire vers l’emploi permanent est nettement moindre 
qu’on ne le pensait au départ.  
Les résultats de la présente étude demeurent relativement stables pour les diverses spécifications de 
modèle que nous avons évaluées. Cela montre qu’ils sont robustes aux petites erreurs de spécification du 
modèle. Cependant, ils restent quelque peu dépendants des hypothèses du modèle. D’autres applications et 
tests de sensibilité permettront de vérifier plus en profondeur la validité de nos résultats. De futures études 
pourraient se concentrer sur des tests de sensibilité en faisant appel à des simulations Monte Carlo. 
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